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МЕТОДЫ ПОСТРОЕНИЯ ОБУЧАЮЩЕГО НАБОРА ДЛЯ КАЛИБРОВКИ  
С ПОМОЩЬЮ ФЛУОРЕСЦЕНТНОЙ СПЕКТРОСКОПИИ  
НЕБОЛЬШИХ ВЫБОРОК ОБРАЗЦОВ
Аннотация.	При	проведении	калибровки	 с	помощью	многопараметрического	 спектрального	 анализа	ограни-
ченность	количества	образцов	и	невозможность априорного	контроля	величины	искомого	параметра	обусловливают	
важность	решения	 задачи	построения	обучающего	набора	 с	целью	уменьшения	ошибки	калибровки.	На	примере	
калибровки	температуры	с	помощью	проекции	на	латентные	структуры	в	диапазоне	от	66	до	150	°C	по	спектрам	
флуоресценции	Yb3+:CaF
2
,	 зарегистрированным	в	диапазоне	880–1120 нм	с	разрешением	около	0,2	нм	и	шагом	по	
температуре	2	°C,	продемонстрированы	возможные	варианты	построения	обучающего	набора	из	небольших	по	ко-
личеству	образцов	выборок	с	применением	равномерного	распределения,	алгоритма	Кеннарда	–	Стоуна	и	методов	
кластерного	анализа	в	пространстве	главных	компонент,	показано	их	влияние	на	точность	калибровки.	Применение	
метода	главных	компонент	позволяет	проводить	отбор	спектров	без	привлечения	априорных	знаний	о	температуре,	
которой	соответствуют	спектры	флуоресценции.	Показано,	что	среднеквадратичная	ошибка	предсказанной	величи-
ны	 температуры	 при	 равномерном	 распределении	 образцов	 обучающего	 набора	 по	 пространству	 первой	 главной	
компоненты	 составляет	 3,98	 °C,	 при	использовании	 алгоритма	Кеннарда	 –	Стоуна	 –	 1,07	 °C.	Минимальная	 сред-
неквадратичная	ошибка	0,98	°C	может	быть	достигнута	с	помощью	иерархического	кластерного	анализа	простран-
ства	главных	компонент	исследуемых	спектров.
Ключевые слова:	 флуоресцентная	 спектроскопия,	 калибровка,	 кластерный	 анализ,	 проекция	 на	 латентные	
структуры
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TRAINING SUBSET SELECTION METHODS FOR CALIBRATION  
WITH FLUORESCENCE SPECTROSCOPY IN SMALL DATA SETS OF SAMPLES
Abstract.	A	limited	number	of	samples	and	an	impossible	a priori	control	of	a	desired	parameter	value	stipulate	how	it	is	
important	to	solve	the	problem	of	selecting	a	training	set	for	calibration	by	the	multivariate	spectral	analysis	in	order	to	reduce	
a	calibration	error.	Possible	variants	of	a	training	subset	selection	from	small	data	sets	are	shown	for	temperature	calibration	
with	fluorescence	spectra	of	Yb3+:CaF
2
	recorded	in	the	range	of	880–1120	nm	with	a	resolution	of	about	0.2	nm	for	the	tem-
perature	range	from	66	to	150	°C	and	at	a	step	of	2	°C.	The	methods	applied	are	the	uniform	distribution,	the	Kennard	and	
Stone	algorithm	and	 the	cluster	analysis	 in	principal	component	space.	The	effect	of	 the	method	choice	on	 the	calibration	
accuracy	has	been	evaluated.	The	application	of	the	principal	component	analysis	gives	the	possibility	to	select	spectra	without	 
a priori	knowledge	of	a	temperature,	to	which	the	fluorescence	spectra	correspond.	The	root-mean-square	error	of	the	pre-
dicted	temperature	value	is	shown	to	be	3.98	°	C	for	the	uniform	distribution	of	the	training	subset	samples	over	the	space	 
of	the	first	principal	component	and	1.07	°	C	for	the	Kennard	and	Stone	algorithm.	The	minimum	root-mean-square	prediction	
error	of	0.98	°C	is	shown	to	be	achieved	with	the	training	subset	selection	by	the	hierarchical	cluster	analysis	in	the	space	 
of	the	principal	components	of	the	spectra	studied.	
Keywords:	fluorescence	spectroscopy,	calibration,	cluster	analysis,	projection	to	latent	structures
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В последние годы метод калибровки [1] по спектральным данным становится все более вос-
требованным в различных областях науки и производства: в экологии [2], медицине [3, 4], фар-
мацевтике [5, 6], химической [7] и пищевой [8] (в том числе винодельческой [9–11]) промышлен-
ности, сельском хозяйстве [12, 13], биоэнергетике [14] и др.
Калибровка искомого параметра исследуемой системы по спектральным данным состоит 
в замене непосредственных измерений этого параметра на измерения спектров системы с после-
дующей многопараметрической обработкой полученной информации. Для проведения кали-
бровки необходимо иметь достаточный набор образцов, для которого величина искомого пара-
метра известна априори. Построение такого обучающего набора является одним из важнейших 
этапов планирования эксперимента по калибровке. Оптимальный обучающий набор должен 
достаточно равномерно покрывать весь диапазон возможного изменения параметра. Для прове-
дения тест-валидации математической модели необходим также проверочный набор, не совпада-
ющий с обучающим. При невозможности целенаправленного отбора образцов с априори извест-
ным значением параметра на стадии планирования эксперимента построение обучающего 
и проверочного наборов происходит уже после проведения спектральных измерений. При этом 
самым надежным способом уменьшить ошибку предсказания величины параметра с помощью 
калибровки является использование большого и разнообразного обучающего набора [15]. В об-
щем случае ограниченность количества образцов для выполнения спектральных измерений 
и невозможность априорного контроля величины искомого параметра приводит к необходимо-
сти решения задачи построения обучающего набора с целью уменьшения ошибки калибровки.
Мы будем решать эту задачу на примере калибровки температуры допированного иттербием 
фторида кальция по его спектрам флуоресценции с помощью проекции на латентные структуры – 
PLS (projection to latent structures) [16]. В рассматриваемом случае каждый спектр флуоресцен-
ции соответствует определенной температуре и является отдельным образцом с точки зрения 
применения многопараметрических методов обработки данных.
Спектры флуоресценции Yb3+:CaF2 были зарегистрированы [17] в диапазоне 880–1120 нм 
с разрешением около 0,2 нм при температуре от 66 до 150 °C с шагом 2 °C. Температура устанав-
ливалась с точностью 0,1 °C с помощью печи PV10 («Coversion Ltd», Великобритания) с контрол-
лером TS-200 («Thorlabs», США). Остальные экспериментальные параметры для целей нашего 
исследования несущественны.
Спектры флуоресценции были объединены в матрицу X размерами 43×1226, где 43 – количе-
ство спектров, зарегистрированных при разной температуре, 1226 – количество отсчетов на раз-
ных длинах волн. Предобработка данных включала в себя приведение к нулю среднего значения 
отсчетов на каждой длине волны. К матрице спектральных данных вначале был применен метод 
главных компонент – PCA (principal component analysis) [18], который широко используется как 
метод исследовательского анализа данных, уменьшения размерности и графического представ-
ления в пространстве малой размерности, обнаружения выбросов, классификации и регрессии. 
В большинстве случаев PCA первым применяется к многопараметрическому набору данных, не-
смотря на то что впоследствии могут использоваться более сложные подходы. 
Величина дисперсии данных в спектрах флуоресценции, объясненной первой главной компо-
нентой (99,95 %), показывает, что практически все изменения в рассматриваемой системе могут 
быть описаны одним параметром – температурой. Анализ зависимости счетов в первую главную 
компоненту от температуры выявил выброс в экспериментальных данных при 80 °C. Соот вет-
ствующий спектр был удален из дальнейшего рассмотрения, и матрица X стала иметь размеры 
42×1226.
Далее к измеренным спектрам флуоресценции был применен метод PLS – билинейный ста-
тистический метод, оперирующий матрицей предикторов X и вектором Y откликов. PLS находит 
в многомерном пространстве предикторов маломерное пространство так называемых латентных 
переменных, матрицы проекций X и Y в которое имеют максимальную ковариацию. Используем 
предложенный в [19] подход, где в качестве предикторов рассматривались спектры флуоресцен-
ции активированной ионами эрбия свинцово-фторидной наностеклокерамики, а в качестве от-
клика – температура.
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Для отбора спектров в обучающий набор при проведении калибровки часто применяют рав-
номерное покрытие области изменений параметра. В нашей работе вместо диапазона изменений 
температуры будет рассматриваться область изменений счетов в первую главную компоненту. 
Это позволяет проводить отбор спектров без привлечения априорных знаний о температуре, ко-
торой соответствуют спектры флуоресценции.
Из 42 спектров, оставшихся после изъятия выброса, 7 будут выбираться в обучающий набор, 
остальные – в проверочный. Малое количество образцов в обучающем наборе в данном случае 
обусловлено регулярным характером изменений температуры (шаг между измерениями состав-
ляет 2 °C).
При равномерном отборе образцов обучающего набора два спектра соответствуют экстре-
мальным значениям счетов, остальные выбраны ближайшими к пяти равномерно распределен-
ным точкам в пространстве первой главной компоненты. Для определения количества латент-
ных структур при нахождении температуры методом PLS была проанализирована зависимость 
среднеквадратичной ошибки калибровки по обучающему набору RMSEC (root mean square error 
of calibration) и тест-валидации по проверочному набору RMSEP (root mean square error of predic-
tion). При увеличении количества латентных структур, учитываемых при моделировании, RMSEC 
уменьшается монотонно, а RMSEP, достигнув локального минимума для трех латентных струк-
тур, далее практически не уменьшается. Поэтому всегда в дальнейшем для того, чтобы избежать 
переопределенности PLS-моделирования, будем учитывать только три латентные структуры.
На рис. 1 представлен график предсказанной величины температуры от измеренной для по-
строения равномерного обучающего набора (точки изображены сплошными кружками) спек-
тров флуоресценции при применении PLS по трем латентным структурам. Как видим, распреде-
ление образцов обучающего набора в пределах исследуемого диапазона температуры равномер-
ное. Величина RMSEP для результатов калибровки составляет 3,98 °C.
Альтернативой равномерному распределению образцов обучающего набора выступает алго-
ритм Кеннарда – Стоуна [20]. Первым в обучающий набор выбирается образец, ближайший 
к центру диапазона изменения параметра, каждый последующий – должен быть наиболее уда-
ленным, согласно используемой метрике, от уже выбранных. Мы применим евклидово рас-
стояние в пространстве первой главной компоненты для реализации алгоритма Кеннарда – 
Стоуна при условии предварительной выборки двух спектров, соответствующих экстремальным 
Рис. 1. Предсказанная с помощью PLS величина температуры  
в зависимости от измеренной для равномерного выбора обучающего набора
Fig. 1. Temperature predicted by PLS vs. the measured temperature for a uniform distribution  of a training subset
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величинам счетов. Величина RMSEP для результатов калибровки данным образом составляет 
1,07 °C, что существенно меньше среднеквадратичной ошибки при равномерном выборе образцов.
От описанных выше алгоритмов построения обучающего набора существенно отличаются ме-
тоды [21], базирующиеся на применении кластерного анализа [22]. Кластерный анализ – многомер-
ная статистическая процедура, упорядочивающая объекты в однородные группы по некоторым 
общим признакам, – позволяет значительно упростить решение многих прикладных задач, когда 
исследователи сталкиваются с существенными сложностями при определении степени сходства 
объектов. В рассматриваемом случае данный подход позволит разделить все зарегистрирован-
ные спектры флуоресценции на несколько непересекающихся кластеров. По одному объекту из 
каждого кластера будет отобрано в обучающий набор. 
Мы применим иерархический анализ, поэтапно объединяющий ближайшие объекты (или 
кластеры) в более крупные кластеры; метод k-средних, перераспределяющий образцы по кла-
стерам с целью минимизации суммарного квадратичного отклонения объектов каждого класте-
ра от его центра; метод разделения гауссовых многопараметрических смесей, относящий эле-
менты выборки случайных и независимых измерений к известному количеству компонент и опре-
деляющий центр и дисперсию каждой компоненты в предположении нормального распределения 
расстояний до центров кластеров.
Все описанные процедуры анализа будут проводиться в пространстве первой главной компо-
ненты спектров флуоресценции при условии обязательного выбора двух экстремальных точек 
и выделении пяти кластеров. Таким образом, обучающий набор также будет содержать семь об-
разцов. Из спектров, принадлежащих одному кластеру, будет выбран образец, ближайший к цен-
тру кластера, в отличие от [21], где для лучшего учета разнообразия брались образцы, наиболее 
удаленные от центра. Подход из [21] в нашем случае может ухудшить качество калибровки при 
рассмотрении одномерного пространства главных компонент по причине возможного выбора 
спектров, соседних по величине счетов в первую главную компоненту.
На рис. 2 представлена зависимость предсказанной при помощи PLS по трем латентным 
структурам величины температуры от измеренной для построения обучающего набора с по-
мощью иерархического кластерного анализа спектров флуоресценции в пространстве первой 
главной компоненты. 
Рис. 2. Предсказанная величина температуры в зависимости от измеренной  
для построения обучающего набора с помощью иерархического кластерного анализа
Fig. 2. Temperature predicted by PLS vs. the measured temperature for selection of a training subset  
by the hierarchical cluster analysis
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Изменившееся по сравнению с результатами, представленными на рис. 1, распределение об-
разцов обучающего набора привело к уменьшению величины RMSEP до 0,98 °C. Данные, полу-
ченные при применении остальных рассмотренных методов выбора образцов обучающего набо-
ра, представлены в таблице. Их сравнение показывает, что интуитивно предпочитаемый рав-
номерный выбор образцов обучающего набора для калибровки по спектрам флуоресценции 
оказывается наихудшим с точки зрения среднеквадратичной ошибки предсказания величины 
температуры. Широко применяемый алгоритм Кеннарда – Стоуна позволяет существенно умень-
шить ошибку моделирования. Среди других методов кластеризации агломеративный иерархи-
ческий анализ дает возможность понизить среднеквадратичную ошибку до величины 0,98 °C.
Среднеквадратичные ошибки калибровки температуры с помощью PLS  
при различных алгоритмах построения обучающего набора спектров флуоресценции 
Root-mean-square errors of temperature calibration with PLS  
for various algorithms of selecting a training set of fluorescence spectra
Метод 
Method
Равномерный выбор 
обучающего набора
The uniform distribution 
of the training subset 
samples
Алгоритм  
Кеннарда – Стоуна
The Kennard and Stone 
algorithm
Иерархический  
кластерный анализ
Hierarchical  
cluster analysis
Метод разделения 
гауссовых смесей
Clustering based  
on Gaussian mixture 
models
Метод k-средних
k-means method
RMSEP, °C 3,98 1,07 0,98 1,40 1,14
Таким образом, наилучших результатов по величине среднеквадратичной ошибки при кали-
бровке параметра по спектральным данным относительно небольших по количеству образцов 
выборок можно достичь построением обучающих наборов с помощью иерархического кластер-
ного анализа пространства главных компонент исследуемых спектров.
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